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植物空间分布格局中邻体距离的概率分布模型及参数
估计
高 猛*
中国科学院烟台海岸带研究所，海岸带环境过程与生态修复重点实验室，烟台 264003
摘要:最近邻体法是一类有效的植物空间分布格局分析方法，邻体距离的概率分布模型用于描述邻体距离的统计特征，属于常
用的最近邻体法之一。然而，聚集分布格局中邻体距离(个体到个体)的概率分布模型表达式复杂，参数估计的计算量大。根
据该模型期望和方差的特性，提出了一种简化的参数估计方法，并利用遗传算法来实现参数优化，结果表明遗传算法可以有效
地估计的该模型的两个参数。同时，利用该模型拟合了加拿大南温哥华岛 3 个寒温带树种的空间分布数据，结果显示:该概率
分布模型可以很好地拟合美国花旗松(P． menziesii)和西部铁杉(T． heterophylla)的邻体距离分布，但由于西北红柏(T． plicata)
存在高度聚集的团簇分布，拟合结果不理想;美国花旗松在样地中近似随机分布，空间聚集参数对空间尺度的依赖性不强，但西
北红柏和西部铁杉空间聚集参数具有尺度依赖性，随邻体距离阶数增加而变大。最后，讨论了该模型以及参数估计方法的优势
和限制。
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Nearest neighbor distance in spatial point patterns of plant species-probability
distribution model and parameter estimation
GAO Meng*
Key Laboratory of Coastal Environmental Processes and Ecological Ｒemediation，Yantai Institute of Coastal Zone Ｒesearch，Chinese Academy of Sciences，
Yantai 264003，China
Abstract:In ecology，the spatial point pattern，which is obtained by mapping the locations of each individual as points in
space，is a very important tool for describing the spatial distribution of species． There are three generally accepted types of
spatial point patterns:regular，random，and aggregated． To detect spatial patterns，quadrat sampling is commonly applied，
where quadrats are randomly thrown on the space and then the number of individuals in quadrats is used to fit Poisson model
or NBD model，respectively． Distance sampling is an alternative method for spatial point pattern analysis，which is flexible
and efficient，especially in highly dense plant communities，and in difficult terrain． Nearest neighbor method is one
effective distance sampling method in spatial distribution pattern analysis． There are two kinds of nearest neighbor distances
(NND) :point-to-tree NND，distances from randomly selected points (sampling points)to the nearest individuals;and
tree-to-tree NND，distances from selected individuals to their nearest neighbors． In this paper，we show a probability
distribution model of higher order nearest neighbor distance (tree-to-tree)． As we see the expression of this model is
complicated;therefore，parameter estimation using conventional method is not a trivial task． In statistics，there are many
numerical methods for estimating the parameters of complicated probability distribution model such as moment method，
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empirical method，graphical method，and maximum likelihood method． In previous literature，maximum likelihood method
has been applied for parameter estimation and the optimized estimates on the log-likelihood surface were searched by Nelder-
Mead algorithm． However，maximum likelihood estimation was fraught with nontrivial numerical issues when the samples of
tree-to-tree distance were rare． In this paper，we use an alternative method，genetic algorithm，to estimate the two model
parameters． The computation can be further simplified by defining a suitable objective function based on the expectation and
variance． The probability distribution model is then used to fit spatial distribution data of three tree species on southern
Vancouver Island，western coast of Canada． It is found that the proposed probability distribution model can fit nearest
neighbor distance samples well for Douglas-fir (Pseudotsuga menziesii)and western hemlock (Tsuga heterophylla)． For tree
species western red cedar (Thuja plicata) ，the fitting is not so satisfied because individuals of western red cedar are usually
distributed as small clusters． As Douglas-fir is almost randomly distributed in space，the estimated parameter representing
spatial aggregation nearly does not change． However，the estimated parameter increases when spatial scale increases for the
other two tree species，western hemlock and western red cedar． A short discussion about the advantages and limitations of
the probability model and its parameter estimation methods is also presented． Theoretically，the probability distribution
model presented in this study is applicable to all kinds of spatial point patterns ranging from highly aggregated to complete
random． However，as the actual point patterns of tree species usually deviate from theoretical assumptions，the probability
distribution model has a few shortcomings such as scale dependence． To gain a better fitting，higher orders of nearest
neighbor distances are needed． A balance between field work burden and performance of model fitting should be
considered． We suggest that ideal orders of nearest neighbor distances are from 2 to 6． Another potential that can improve
the fitting performance is using mixed probability distributions．
Key Words:spatial point pattern;aggregated distribution;parameter optimization;genetic algorithm
植物种群空间分布格局是指特定时间内，植物群落中某一种群的个体在空间的分布状况［1-3］。空间分布
格局分析对于确定种群特征、种群间相互关系以及种群与环境之间的关系具有非常重要的作用，对于了解种
群空间分布规律以及种内与种间关系具有重要的意义［4-7］。按照种群内个体的聚集程度和方式，种群分布格
局一般可分为随机分布、均匀分布和聚集分布 3 种类型［8］。以频度 /密度为基础的样方法和以距离为基础的
无样地法属于两大类确定植物空间分布格局的研究方法［3-5，9］。植物群落调查实践表明无样地法比于样方法
在成本和可操作性两方面均有一定的优势［10］。
最近邻体法(nearest neighbor method，NN)属于无样地法之一，它最早由 Clark 和 Evans［11］提出，以观测点
与个体之间的距离(或者个体与个体之间的距离)为原始数据获取分析指标，用统计检验的方法考察实际值
与理论期望值之间的差异显著性，进而判断种群的空间分布类型。Stoyan 和 Penttinen［12］指出最近邻体距离
特别是高阶邻体距离的概率分布比一般的分析指标可以更好地量化空间分布格局。Thompson［13］早在 1956
年便推导出了随机分布格局中邻体距离的概率分布模型，Eberhardt［14］则给出了聚集分布格局中随机观测点
到相邻个体距离的概率分布模型，Magnussen［15-16］等基于 Eberhardt的概率分布模型提出了植物空间密度的点
估计方法。在随机分布格局中，任意选择的观测点到其相邻个体距离与任意选择的个体到其相邻个体距离在
统计学意义上是一致的，因此二者的概率分布模型也是一样的［6］。聚集分布格局中，任意选择的观测点到相
邻个体距离和个体到个体距离并不一致，二者的概率分布模型也不相同。Gao［5］利用条件概率的极限法推导
出聚集分布格局下的个体到相邻个体的概率分布模型，并以巴拿马 Barro Colorado 岛(Barro Colorado Island，
BCI)样地 183 个热带雨林树种的空间分布数据进行了验证，结果表明该概率分布模型可以较好地拟合大多
数树种的邻体距离分布。Gao［6］等利用该模型研究了 BCI样地中树种分布多尺度特征，并总结出 5 类空间聚
集指数-邻体距离阶数曲线。BCI样地属于热带雨林，物种丰富且大多数树种被证实在空间中聚集分布［17］，这
与 Gao［5］模型的基本条件一致。本文的第一个研究目标是利用 Gao［5］的邻体距离概率分布模型拟合加拿大
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西海岸南温哥华岛 3 个寒温带树种的空间分布数据，以检验该模型在北方森林的适用性。
Eberhardt概率分布模型含两个参数，概率密度函数的表达式较复杂。Magnussen［15-16］等在利用 Eberhardt
模型进行密度估计时采用了极大似然法(maximum likelihood) ，参数优化则基于 Nealder-Mead算法。Gao模型
与 Eberhardt模型的概率密度函数的表达式相似，并通过求解极大似然数值方程来完成参数估计［5-6］。以上两
种参数估计方法均属于极大似然法的范畴，当模型样本较少时，其求解过程可能只得到局部最优解而非全局
最优解［16］。遗传算法(genetic algorithm)是一种通过模拟自然进化过程搜索最优解的方法，其主要特点是:直
接对结构对象进行操作，不存在求导和函数连续性的限定，具有更好的全局寻优能力;采用概率化的寻优方
法，能自动获取和指导优化的搜索空间，自适应地调整搜索方向，不需要确定的规则。遗传算法的这些性质，
使其成为现代智能计算中的关键技术。本文的第二个研究目标是采用遗传算法估计 Gao模型的两个参数，解
决极大似然法数值优化不能得到全局最优解的问题。
1 模型
植物空间分布格局分析中，将个体的空间位置映射到二维空间上的点，形成空间点格局。空间点格局在
统计学中被认为是空间点过程的一个实现［18］。空间点过程最基本的属性是过程强度 λ(s) ，即位置 s 单位面
积内的期望点数。随机分布的空间点格局，λ(s)为常量，对应一个 Poisson 过程。定义随机采样点到其第 n
个相邻个体的距离为随机变量 rn ，其概率分布模型的密度函数为
［13］:
g(rn | λ)= 2 (λπ)
nr2n－1n
exp(－ λπr2n)
(n － 1) ! (1)
式中，n记为邻体距离的阶数。如果假设 λ(s)服从均值为 λ的 Gamma分布 h(λ | α，β) ，则面积 A的样地内
点的个数服从期望为 λA的负二项分布［19］。负二项分布是聚集分布格局分析中最普遍的概率分布模型［4］。
将 Gamma分布 h(λ | α，β)带入模型(1) ，通过计算卷积可以得到聚集空间分布格局中 rn 的概率密度
函数［15］:
g(rn | α，β)= 2π
nr2n－1n
Γ(n + α)
Γ(n)Γ(α)β
－α (β －1 + πr2n)
－n－α (2)
式中，α ＞ 0 ，β ＞ 0 ，且满足 λ = α × β，Γ( )为 Gamma函数。需要估计的两个模型参数为 α和 β。定义任
意个体到其第 n个相邻个体的距离定义为随机变量 sn ，聚集分布点格局中，sn 的概率密度函数为
［5］:
g(sn | α，β)= 2π
ns2n－1n
Γ(n + α + 1)
Γ(n)Γ(α + 1)β
－α－1 (β －1 + πs2n)
－n－α－1 (3)
模型(3)与模型(2)的表达式相似，利用邻体距离的样本数据可以估计 α和 β的值。
2 数据与方法
2． 1 数据
本文以加拿大西海岸 3 个寒温带树种的空间分布数据验证概率分布模型(3)。研究区位于不列颠哥伦
比亚省的南温哥华岛(48°38' N，123°43'W) ，样地大小为 102m ×87m(0． 8874hm2) ，平均海拔 382m［20］(图 1)。
3 个树种分别为西部红柏(Western red cedar，Thuja plicata) ，美国花旗松(Douglas-fir，Pseudotsuga menziesii) ，
以及西部铁杉(Western hemlock，Tsuga heterophylla)。在统计个体到个体的邻体距离时，为避免边缘效应，在
样地边界设置 5m的缓冲区，即靠近样地边界 5m 内的个体不作统计，共计西部红柏 337 棵，美国花旗松 508
棵，西部铁杉 767 棵。
2． 2 遗传算法
遗传算法是人工智能领域中用于解决最优化的一种启发式算法，这种算法借鉴了进化生物学中的一些现
象，包括遗传、突变、自然选择以及杂交等［21］。图 2 展示了 8 位编码的遗传算法计算流程图。选取适当的目
标函数，便可以利用遗传算法估计模型(3)的参数。本研究中遗传算法是在数学软件 MATLAB2008［22］环境下
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图 1 3 个树种的空间分布点格局
Fig． 1 Spatial distribution point patterns of three tree species
实现的，并编写遗传、突变、自然选择以及杂交 4 个计算过程的通用函数。
图 2 遗传算法的计算流程图
Fig． 2 Computation flowchart of Genetic Algorithm
2． 3 参数估计
根据模型(3)概率密度的表达式，可以分别计算随
机变量 sn 的期望和方差:
珋sn = E［sn | α，β］ =
Γ(α + 0． 5)Γ(n + 0． 5)
π槡 βΓ(α + 1)Γ(n)
(4)
σ2 = Var［sn | α，β］ =
n
πβα
(5)
根据公式(4)和(5) ，可以在 σ2 /珋sn
2式约去参数 β，
可以简化参数估计的计算量，遗传算法的目标函数定
义为:
ε = σ
2
珋sn
2 －
nΓ(α + 1)2Γ(n)2
αΓ(α + 0． 5)2Γ(n + 0． 5)2
+ 1 (6)
ε越接近于 0，参数估计值 α^越准确，然后基于公式
(5)计算 β^。遗传算法设置为:群体个数，N = 20 ;编码
位数，s = 8 ;变异率，P = 0． 05 ;目标函数的精度要求，
εtol = 10
－5 ;最大允许循环次数，Tmax = 100 。本研究
中，在计算邻体距离的均值和方差时，样本的数目等于
3 个树种在目标区域中的个体数目。
为验证参数估计结果，概率分布模型(3)的拟合优
度采用 Kolmogorov-Smirnov(KS)检验，检验统计量 KS
定义为:
KS = max T(sn)－ O(sn) (7)
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式中，T(sn)和 O(sn)分别为 n阶邻体距离不大于 sn 的拟合及实际概率。
3 结果
西部红柏(T． plicata)空间分布格局的聚集度比较高，具有团簇分布的特征。对目标区域内每一棵西部
红柏个体计算到其周围邻体的距离，获得各阶邻体距离样本，然后利用概率分布模型拟合这些邻体距离样本，
参数估计采用 2． 2—2． 3 中的遗传算法完成。表 1 展示的是西部红柏(T． plicata)的各阶邻体距离概率分布模
型的参数估计和拟合优势度检验结果，其中邻体距离的阶数为 n = 1，2，…，7。为了更直观地展示模型的拟合
结果，图 3 给出了 n = 1，3，5，7 时实际和拟合的概率密度函数以及对应的概率分布函数，其中概率分布函数为
概率密度函数的累积值。对于概率密度函数，实际的概率密度函数比拟合的概率密度函数向左偏(图 3)。对
于概率分布函数，在邻体距离值比较小的时候，拟合的概率分布小于实际概率分布，当邻体距离的值变大后，
拟合的概率分布由大于实际概率分布。这种拟合与实际概率分布的不一致性是由于西部红柏(T． plicata)的
团簇聚集分布特征导致的。当 n = 4 时，实际和拟合的概率分布偏差最大，检验统计量 KS = 0． 1909 。参数 α^
一定层度上代表空间点格局的聚集程度，从表 1 中可以看出，α^的估计值随着阶数 n的变大而增加，这一结果
与大多数热地雨林树种的聚集 －尺度关系相似［6］。
表 1 西部红柏(T． plicata)的邻体距离概率分布模型的参数估计和检验结果
Table 1 Ｒesults of parameter estimation and test for probability distribution model of Western red cedar (T． plicata)
模型参数
Model parameters
n = 1 n = 2 n = 3 n = 4 n = 5 n = 6 n = 7
α^ 0． 4642 0． 5548 0． 5983 0． 5949 0． 5765 0． 6343 0． 6585
β^ 0． 2154 0． 1808 0． 1623 0． 156 0． 1543 0． 1398 0． 1336
KS 0． 1352 0． 1322 0． 1667 0． 1909 0． 1770 0． 1629 0． 1651
美国花旗松(P． menziesii)在样地中分布广泛，几乎不存在聚集的团簇(图 1)。由于概率分布模型(3)适
用于随机分布和聚集分布［5］，模型(3)可以较好地拟合美国花旗松(P． menziesii)的邻体距离分布。表 2 给出
了参数估计和拟合优势度检验的结果，并且在图 4 中部分展示了拟合的概率密度函数和概率分布函数。受直
方图的自身的限制，实际的和拟合的概率密度函数在视觉上有一定的差异，但是概率分布函数的一致性却很
好(图 4)。当 n = 4 时，实际和拟合的概率分布偏差最大，检验统计量 KS = 0． 0739 。由于美国花旗松在样地
中具有随机分布的特征，α^的估计值比较大，且受阶数 n的变大的影响较小。
表 2 美国花旗松(P． menziesii)的邻体距离概率分布模型的参数估计和检验结果
Table 2 Ｒesults of parameter estimation and test for probability distribution model of Douglas-fir (P． menziesii)
模型参数
Model parameters
n = 1 n = 2 n = 3 n = 4 n = 5 n = 6 n = 7
α^ 49． 3 51． 1 50． 2 49． 7 52． 4 53． 1 51． 6
β^ 0． 0011 0． 0013 0． 0013 0． 0013 0． 0013 0． 0014 0． 0014
KS 0． 0477 0． 0549 0． 0559 0． 0739 0． 0736 0． 0592 0． 0675
表 3 给出了西部铁杉(T． heterophylla)邻体距离概率分布模型的参数估计和拟合优势度检验的结果。从
表 3 和图 5 可以看出，实际的概率密度函数(概率分布函数)与拟合的概率密度函数(概率分布函数)一致性
较好。西部铁杉(T． heterophylla)在样地中分布广泛，虽然也属于聚集分布，但团簇型的分布特征不是太明
显，与概率分布模型(3)的假设一致。同样，当 n = 4 时实际和拟合的概率偏差最大，检验统计量 KS = 0．
0754 。此外，α^的估计值随着阶数 n的变大而增加，空间点格局的聚集度是空间尺度依赖的。
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图 3 西部红柏(T． plicata)的邻体距离概率密度函数(左侧纵坐标)及概率分布函数(右侧纵坐标)
Fig． 3 Probability density (left y-axis)/distribution functions(right y-axis)of nearest neighbor distance of Western red cedar (T． plicata)
表 3 西部铁杉(T． heterophylla)的邻体距离概率分布模型的参数估计和检验结果
Table 3 Ｒesults of parameter estimation and test for probability distribution model of Western hemlock (T． heterophylla)
模型参数
Model parameters
n = 1 n = 2 n = 3 n = 4 n = 5 n = 6 n = 7
α^ 0． 699 0． 7965 0． 8938 0． 9343 0． 9784 1． 0534 1． 1313
β^ 0． 2528 0． 2152 0． 1816 0． 1672 0． 1602 0． 1485 0． 1389
KS 0． 0649 0． 0641 0． 0693 0． 0754 0． 0753 0． 0491 0． 063
4 结论与讨论
本文根据聚集分布格局中邻体距离(个体到个体)的概率分布模型期望和方差的特性，提出了一种简化
的参数估计方法，利用遗传算法实现参数优化，并以加拿大南温哥华岛 3 个寒温带树种的空间分布数据进行
了实例验证，得到的主要结论如下:
(1)通过定义合适的目标函数，可以简化模型参数估计的计算量，遗传算法可以有效地估计邻体距离概
率模型的参数;
(2)西部红柏(T． plicata)和西部铁杉(T． heterophylla)的空间聚集度比较高，美国花旗松(P． menziesii)
在样地中近似随机分布，Gao［5］的邻体距离概率分布模型可以很好地拟合西部铁杉(T． heterophylla)和美国花
旗松(P． menziesii)的邻体距离概率分布。
邻体距离概率分布模型(3)的表达式较为复杂，Gao［5］在利用极大似然估计的方法估计模型参数时，定义
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图 4 美国花旗松(P． menziesii)的邻体距离概率密度函数(左侧纵坐标)及概率分布函数(右侧纵坐标)
Fig． 4 Probability density (left y-axis)/distribution functions (right y-axis)of nearest neighbor distance of Douglas-fir (P． menziesii)
了一个带有绝对值的目标函数。因此，参数估计问题转化为二维参数空间上的数值最优化问题。在计算过程
中，样本的选择会影响数值优化算法的结果，特别是当邻体距离的样本较少时，会得到局部最优解而非全局最
优解。本文提出利用遗传算法估计模型(3)的参数 α和 β，在定义目标函数(6)之后将参数估计问题转化为
一维参数空间上的数值最优化问题。遗传算法在的作用是作为一种数值最优化技术解决一维参数空间上的
数值最优化问题。然而，该方法仍然不能有效解决当样本少的时候估计不准确的问题。首先，本文提出的参
数方法实质上是一种矩估计方法。矩法估计方法的优点是原理简单、使用方便，使用时可以不知总体的分布。
理论上讲，矩法估计是以大样本为应用对象的，只有在样本容量较大时，才能保障它的优良性。因此，准确估
计参数的关键是获得足够的邻体距离样本，这对两种估计方法都很重要。遗传算法本身对参数估计的精度不
具有决定性作用。
邻体距离概率分布模型(3)是从聚集空间点格局的负二项分布模型推导而来的，参数 α与负二项分布模
型中的聚集指数 k等价，其本身就与空间尺度相关［23-24］。植物空间分布格局分析中空间尺度概念涉及 3 个方
面:研究区域的尺度、生态过程尺度和取样尺度［2，25］。利用邻体距离分析空间分布格局也受到尺度的影响，在
实际应用中需要关注取样尺度，即邻体距离的阶数。选取比较小的阶数会忽略掉较多的空间信息，选取较大
的阶数会增加群落调查的工作量，并且还会受到边际效应的影响［5］，所以建议采用的阶数是 2 到 6。然而，模
型(3)本身也有一定的局限性，因此在拟合聚集度较高的空间点格局的邻体距离时的，拟合效果并不理
想［5-6］，以及本文中的西部红柏的邻体距离分布。拟合效果不理想的原因有两个:1)实际的概率分布会出现
多峰值的现象;2)实际概率向左倾斜的较多。针对以上两个问题，可以从以下 2 个方面进行改进:1)改进概
率分布模型，例如采用混合型概率分布;2)采用高阶的邻体距离，使得概率分布右移。下一步的研究可以尝
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图 5 西部铁杉(T． heterophylla)的邻体距离概率密度函数(左侧纵坐标)及概率分布函数(右侧纵坐标)
Fig． 5 Probability density (left y-axis) /distribution functions (right y-axis)of nearest neighbor distance of Western hemlock (T．
heterophylla)
试采用人工智能方法对极大似然估计的目标函数进行优化，可以避免在样本较少的情况下不能得到全局最
优解。
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